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Resumo

Separar automaticamente regides com propriedades semelhantes em uma imagem, também
chamada de segmentacao, ¢ uma tarefa desafiadora para sistemas computacionais, mas
também capaz de economizar esforco e evitar erros por fadiga de seres humanos. Uma das
areas do conhecimento que pode se beneficiar de métodos de segmentacdo automaética é a de
imagens médicas. Nesse aspecto, raios-X toracicos compéem uma aplicacio extremamente
valiosa de segmentacdo automatica de imagens, devido ao seu baixo custo de implemen-
tacdo e captura de informacdes ligadas a doencas pulmonares. Métodos computacionais
automadticos atuais com grande aplicacdo na segmentacdo pulmonar de raios-X necessitam
de dados previamente rotulados para ’aprender’ a realizar essa tarefa. Uma alternativa a
esses métodos € a aprendizagem profunda ndo supervisionada, que precisa somente da
imagem de raio-X. Considerando o aspecto visual de segmentacdo e o destaque visual da
area pulmonar dentro de uma imagem de raio-X, propde-se combinar aprendizagem pro-
funda ndo supervisionada com a area de saliéncia visual, que busca estimar as porcoes da
imagem que mais atraem a atencao visual humana, para segmentar a regido pulmonar de
raios-X. O método de saliéncia visual € comparado a outros trabalhos de aprendizagem ndo
supervisionada e também supervisionadas destinados a segmentacao de regides corporais
em imagens em escala de cinzas. Os resultados com as métricas Dice, Jaccard, precisdo e
revocacgdo nas bases de dados JSRT e MC indicam que a melhoria de desempenho do modelo
baseado em saliéncia ¢ estatisticamente significativa quando comparado as técnicas ndo
supervisionadas. Se analisado a partir de abordagens supervisionadas, o método baseado
em saliéncia parece ser adequado como substituto das suas contrapartes, tendo em vista
a flexibilidade obtida pela independéncia de rétulos manualmente definidos. Trabalhos
futuros incluem segmentar a area cardiaca e identificar anomalias em imagens de raios-X

de forma ndo supervisionada.

Palavras-chave: Segmentacdo semantica. DeepLabV3. CNN. Convolu¢do. Imagens de
raio-X de pulmdo. Inteligéncia Artificial. IA.



Abstract

Automatically dividing an image into regions of similar properties, named segmentation,
is a challenging task for computers, and it can avoid human errors induced by fatigue. One
area that may be greatly benefited from automatic segmentation methods is medical imaging
analysis. Within it, chest X-rays are amongst the cheapest and most widely available type of
medical images. Provided they can be used for diagnosing lung related diseases, they are
an excellent target for automatic image segmentation methods. The current state-of-the art
image segmentation relies on manual labels defined a priori to ’learn’ the necessary features
for this task. Deep unsupervised learning stands as an interesting alternative to supervised
methods, since it only requires the input (e.g. the image X-ray) for training. Due to the
visual nature of image segmentation and the standout aspect of the lungs on an X-ray, the
combination of unsupervised learning and visual saliency (i.e. the attempt to model human
visual attention) is tested for the lung segmentation on X-ray images. The saliency method
is compared to state-of-the-art supervised and unsupervised models designed for grayscale
medical image segmentation. Results using the Dice, Jaccard, precision and recall scores on
JSRT and MC datasets indicate that the saliency method enhanced performance over other
unsupervised approaches is statistically significant. When compared to supervised models,
the saliency method appears to adequately substitute them given the flexibility achieved by
the independence from manual labels. Future work includes segmenting the cardiac area
and identifying anomalies on X-ray images in an unsupervised fashion.

Keywords: Semantic segmentation. DeepLabV3. CNN. Convolution. Chest X-ray images.
Artificial Intelligence. Al
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1 Introducao

Este capitulo apresenta o problema de segmentacdo da regido de imagens de raios-X
a partir de um modelo profundo ndo supervisionado. Uma descricido desse problema é feita
na Secdo 1.1. As perguntas que nortearam o desenvolvimento desse estudo se encontram na
Secdo 1.2. O objetivo geral do trabalho ¢ exposto na Secdo 1.3, enquanto que os objetivos
especificos sdo listados na Secdo 1.4. A Se¢do 1.5 traz as contribuicdes cientificas da proposta.
A Secdo 1.6 resume brevemente o contetido dos demais capitulos.

1.1 Caracterizacao do problema

Raio-X toricico ¢ uma modalidade de imagem médica barata e de amplo acesso,
cujo uso pode auxiliar no diagnéstico de pneumonias, tuberculose, cAncer pulmonar, dentre
outras condigdes. Por ser um trabalho repetitivo e que envolve diferencas sutis de intensidade
entre casos normais e atipicos, abordagens computacionais podem auxiliar os profissionais
da saude, indicando regides de interesse que poderiam passar despercebidas pelo olhar
humano. Uma das tarefas do fluxo geral de diagnostico assistido por computador (CAD, na
sigla em inglés) é a segmentacdo da regido pulmonar, uma etapa fundamental para habilitar
a extracdo de atributos utilizados na andlise das imagens (Qin et al., 2018).

Tradicionalmente, diversas areas de processamento de sinais, como, por exemplo,
estimacdo de saliéncia visual utilizaram conjuntos de atributos fixos a fim de realizar tarefas
como, por exemplo, classificacao (Wei et al., 2012). Com o advento de modelos parametriza-
veis capazes de ajustar seus parametros a partir dos dados, chamados de neural networks
(em inglés ou redes neuronais em traducdo livre), tornou-se possivel delegar ao modelo a
escolha e criacdo de atributos a partir dos dados de entrada e, com isso, atingir desempenho
superior as abordagens tradicionais (Goodfellow et al., 2016, pp. 1-7). Grandes quantidades
de dados permitem que os modelos tenham desempenho comparavel & de humanos em
varias tarefas. Porém, a construgdo dessas grandes bases de dados rotuladas ¢ custosa, o que
pode implicar escassez ou indisponibilidade (Qin et al., 2018 e Borji et al., 2019).

Como forma de mitigar a dependéncia de bases rotuladas, linhas de pesquisa baseadas
em conceitos de aprendizagem ndo supervisionada como, por exemplo, o K-means (James
et al., 2023, pp. 515-519), em inglés, ou K-médias, em traducdo livre, comecaram a ser
desenvolvidas. Trabalhos como os de Kim e Ye (2020) e Chen et al. (2021b) exemplificam
técnicas de agrupamento, semelhantes ao K-médias, utilizadas para imagens coloridas
e em escalas de cinza. As vantagens em se combinar redes neuronais e aprendizagem
ndo supervisionada estdo na capacidade de aprender atributos complexos dos dados de
entrada sem precisar de rétulos manualmente definidos, o que abre um leque para aplicacio
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em uma quantidade maior de dados, cujos atributos podem mudar dinamicamente. Essa
flexibilidade pode estar associada a um desempenho menor do que aquele obtido por modelos

supervisionados (Croitoru et al., 2019).

Uma abordagem néo supervisionada para segmenta¢cdo pulmonar em imagens de
raios-X, alternativa ao uso de fun¢des de agrupamento como o K-médias, pode se basear no
conceito de saliéncia visual. Essa 4rea propde modelos para estimar a atencio visual humana,
ou seja, regides na imagem que atraem o olhar das pessoas (Borji et al., 2019 e Wolfe e Ho-
rowitz, 2017). Uma vez que, para as pessoas em geral, a &rea pulmonar ¢ visualmente distinta
e contrastante do restante da imagem, modelos que buscam aproximar os mecanismos que
guiam o olhar humano podem também conseguir realizar segmenta¢ao pulmonar de raios-X.
Uma das vantagens de modelos baseados em saliéncia com relacdo aqueles baseados em
agrupamento por cor estd na possibilidade de aprender critérios baseados em orientacdes,
texturas e outras caracteristicas salientes como, por exemplo, aquelas descritas por Wolfe e
Horowitz (2017).

1.2 Perguntas de pesquisa

As perguntas que nortearam a pesquisa apresentada foram:

« Conceitos de saliéncia visual podem ser utilizado para treinar um modelo profundo

ndo supervisionado para segmentacdo pulmonar em imagens médicas?

« O modelo ndo supervisionado consegue manter seu desempenho quando uma distri-

buicdo de dados diferente daquela utilizada para treinamento é apresentada a ele?

1.3 Objetivo geral

O objetivo é demonstrar a viabilidade do uso da aprendizagem profunda ndo supervi-
sionada em conjunto com principios de saliéncia visual para aplicacdes nas areas de imagens

médicas, fornecendo evidéncias substanciais.

1.4 Objetivos especificos

« Adaptar o método de aprendizagem profunda ndo supervisionada para estimacao
de saliéncia visual proposto por Zhang et al. (2018) a um contexto de segmentacio

pulmonar de imagens médicas;

« Comparar a proposta baseada em saliéncia com abordagens de aprendizagem profunda
ndo supervisionada baseada em agrupamento por cores ou niveis de intensidade
descritas por Kim e Ye (2020) e Chen et al. (2021b);
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« Testar a abordagem baseada em saliéncia em diferentes bases de raios-X tor4cicos para
verificar se o modelo obtém desempenhos semelhantes em um base de dados com
distribuicao de dados diferente daquela utilizada para treinamento.

1.5 Contribuicoes cientificas

Como contribui¢des para o processo cientifico, pode-se mencionar a descri¢do de uma
abordagem para segmentacio pulmonar em imagens de raios-X que € nio supervisionada e
se baseia em principios de atenc¢do visual.

1.6 Organizacao do trabalho

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo de literatura, o Capitulo 3 mostra os materiais e
métodos adotados, o Capitulo 4 apresenta e discute os resultados e o Capitulo 5 conclui o
texto e sugere trabalhos futuros.
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2 Revisao de Literatura

Conceitos importantes relacionados aos temas de segmentacao, redes neuronais e
processamento de imagens serdo abordados nesse capitulo. A Secdo 2.1 apresenta a definicdo
de raios-X como ondas eletromagnéticas, sua relacdo com a andlise da regido pulmonar
e como sdo armazenadas em computadores. As técnicas de equalizacdo de histograma e
correcdo gamma sao definidas na Secdo 2.2. O conceito de saliéncia visual e exemplos de
métodos heuristicos tradicionais que estimam a saliéncia sdo encontrados na Sec¢do 2.3.
M¢étodos de aprendizagem de méaquinas, em especial aqueles relacionados a aprendizagem
profunda, sdo descritos na Secdo 2.4. Caso o leitor tenha familiaridade com esses temas,
pode pular para o Capitulo 3 que apresenta os materiais e métodos utilizados.

2.1 Raio-X

A visdo humana ¢ o componente responsavel por captar luz do ambiente que circunda
uma pessoa e transforma-la em um sinal elétrico que serd processado pelo cérebro. Estudos
mostraram que a luz pode ser entendida como uma onda composta por particulas sem massa
(fotons) que carregam energia. Além disso, as cores que os humanos conseguem ver sao
determinadas pelas frequéncias dessa luz, dentro de um espectro chamado de luz visivel.
Pesquisas com essas ondas mostraram que existem frequéncias que sdo invisiveis para o
olhar humano, mas podem ser detectadas por elementos sensiveis a determinada frequéncia.
Assim, pode-se subdividir o espectro de luz em sete grandes regides: frequéncias maiores que
a porgao visivel (raios gamma, raios-X e ultravioleta), espectro visivel e frequéncias menores
que a porc¢ao visivel (infravermelho, micro-ondas e ondas de radio), como conceituado por
Gonzalez e Woods (2018, pp. 50, 54-56). A Figura 1, adaptada de Villate (2019, p. 262),

ilustra as diferentes bandas do espectro de luz.

Os exames de raio-X usam ondas de luz com frequéncias de ordem de magnitude
de 10'® Hertz. Essas ondas sdo geradas pela colisdo de elétrons em altas velocidades contra
nucleos atdomicos e, caso passem por um filme sensivel a essa radiacdo, geram imagens
que ajudam a tornar visiveis partes do corpo humano, como ossos e pulmoes. Para serem
analisadas por computadores, essas imagens precisam ser digitalizadas, processo que envolve
transformar os valores continuos de intensidade do raio-X em valores discretos (Gonzalez e
Woods, 2018, pp. 24-26). A Figura 2 mostra um exemplo de raio-X toracico apds o processo
de digitalizac3o.
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Figura 1 - Representacdo das diferentes frequéncias e comprimentos de onda do espectro luminoso,
bem como objetos com escala semelhante a cada grupo de ondas (rddio, micro-ondas,
infravermelho, visivel, ultravioleta, raios-X e raios gamma).

Figura 2 - Raio-X torécico apds digitalizacdo extraido da base de dados JSRT (Shiraishi et al., 2000).
Caso a imagem seja ampliada, pode-se perceber que ela é composta por elementos
discretos (pixels) e, por isso, contém transicdes ndo continuas de valores, diferentemente
da versdo continua impressa sobre papel sensivel a onda de raio-X.

2.2 Processamento de imagens em escala de cinza

Observando a Figura 2, pode-se perceber que as cores associadas ao espectro visivel
de luz mostradas na Figura 1 ndo estdo presentes nas imagens de raio-X. Em vez delas, vé-se
uma escala de luminosidade que pode ir do preto (minima intensidade) ao branco (méaxima
intensidade) e que apresenta diversos niveis de cinza entre esses extremos. A esse tipo de
imagem, da-se o nome de escala de cinza. Por seu uso em varias areas do conhecimento,
técnicas de processamento de imagens foram criadas para melhorar ou extrair atributos
desse tipo de imagem. Dentre essas, pode-se mencionar a equalizacdo de histograma e a
correcdo gamma (Gonzalez e Woods, 2018, pp. 57, 134-140, 125-128).
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2.2.1 Equalizacao de histograma

A equalizacdo de histograma ¢ uma técnica utilizada para aproximar o histograma de
uma imagem a uma distribuic@o uniforme. Visualmente, tem efeito de ampliar o contraste
de uma imagem, tornando os detalhes mais faceis de serem visualizados (Gonzalez e Woods,
2018, pp. 134-140). A Figura 3 mostra uma imagem de raio-X antes e apds a equalizacio
de histograma, bem como os histogramas em cada fase desse processo. Note o maior con-
traste da regido pulmonar com relacio a area corporal adjacente da versdo com histograma
equalizado (Figura 3 b) com relacgio a sua versdo ndo equalizada (Figura 3 a). Além disso, o
histograma, ap6s aplicacdo da normalizacdo de histograma (Figura 3 d), € mais proximo de
uma distribuicdo uniforme do que a versdo nao equalizada (Figura 3 c).

(a) Raio-X antes da equalizacdo de histograma (b) Raio-X apos a equalizagdo de histograma

(c) Histograma de imagem nao equalizada (d) Histograma de imagem equalizada
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Figura 3 - Raio-X, retirado da base JSRT (Shiraishi et al., 2000), antes (a) e ap6s (b) a aplicagdo da
equalizacgdo de histograma, bem como dos respectivos histogramas (c) e (d).
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2.2.2 Correcdo gamma

A correcdo gamma consiste em elevar cada valor de intensidade de uma imagem a
um fator y. Nesse procedimento, a escala de cinzas varia em um intervalo [0, 1]. Logo, utilizar
gamma € (0,1) vai mapear as intensidades para patamares mais claros (mais proximos a
1), enquanto que y € (1, o0) leva os niveis de cinza para intensidades mais escuras (mais
proximos a 0), como ilustrado nas Figuras 4 e 5 (Gonzalez e Woods, 2018, pp. 125-128).
Note que os valores extremos 0 e 1 ndo sdo afetados pela correcio gamma, o que preserva a
amplitude de niveis de intensidade para imagens que apresentam esses extremos.

(a) (b)

1.0 ) 1.0
0.8 0.8
0.6 0.6
.
0.4 | 0.4
0.2 0.2
0.0 ‘» 0.0
0‘0 0‘2 0‘4 0‘6 0.8 1.0

Niveis de intensidade antes de correcdo gamma (0 - preto, 1- branco)

- preto, 1- branco)
preto, 1- branco)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Niveis de intensidade antes de correcdo gamma (0 - preto, 1- branco)

Niveis de intensidade apds corregdo gamma (0
Niveis de intensidade apds corregdo gamma (0

Figura 4 - Corre¢do gamma com diferentes intervalos de y: (a) entre (0,1) (y = 0.5), tem-se os
seguintes mapeamentos 0->0, 0.25->0.5, 0.5 ->0.71, 0.75->0.87, 1->1; (b) entre
(1, 00)(¥ = 0.5), tem-se os seguintes mapeamentos 0->0, 0.25->0.06, 0.5 ->0.25,
0.75->0.56, 1->1

- (@

Figura 5 - Aplicacdes de diferentes valores de y em Raio-X extraido da base JSRT (Shiraishi et al.,
2000): (a) imagem sem processamento, (b) processamento com y = 0.5, (c) processamento
comy = 2.

2.3 Saliéncia visual

O campo de visdo cotidiano das pessoas pode englobar centenas ou milhares de
objetos diferentes, mas a atencdo visual € um recurso cerebral limitado. Para interagir com o
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ambiente 4 sua volta em tempo real, o cérebro precisa filtrar rapidamente a informacao rece-
bida para direcionar sua atenc¢do a elementos potencialmente importantes. A essas porcoes
se d4 o nome de regides, ou objetos, salientes. Varios fatores parecem ser levados em conta
na definicdo de saliéncia visual, como contraste de cores e orientacdes de objetos, formatos,

contexto da cena, histdrico visual e valor atribuido a alguma caracteristica especifica da

imagem (Wolfe e Horowitz, 2017). A Figura 6 exemplifica esses fatores.

Figura 6 - Ilustracdes, retiradas da base de dados CAT2000 (Borji e Itti, 2015), exemplificando os
fatores que guiam saliéncia: a) contraste de cor ressalta o circulo vermelho; b) orientacio
destaca a barra mais horizontal; c) informagoes de contorno que definem formas sio
suficientes para identificar objetos; d) caso uma pessoa fosse procurar por pessoas na
imagem, ela olharia para a regido da praia e do mar, evitando o céu devido ao contexto; e)
se alguém precisou identificar bancos em parque recentemente, o historico visual
facilitard encontrar o objeto em situacdes semelhantes; f) se retingulos vermelhos dentro
de quadrados brancos forem recompensadas, facilita-se a busca desses objetos na imagem.

Considerando que, em imagens de raio-X, a regido pulmonar tem destaque visual
para um observador padrdo, pode-se pensar que modelos de saliéncia visual consigam
aproximar a regido pulmonar. Desse modo, ndo seria necessario utilizar conhecimento
meédico especializado, j4 que o objetivo é somente realizar a segmentagdo automaética para
auxiliar outros sistemas computacionais e ndo prover um diagndstico detalhado. Assim, o
sistema de segmentacao pode ser totalmente automatizado e disponivel em casos totalmente

novos.

Devido as caracteristicas de compressido de informacdo e extragdo de objetos, os
mecanismos de saliéncia visual foram modelados por diferentes abordagens. Uma das formas
de saida de modelos de saliéncia ¢ um mapa de valores continuos indicando a probabilidade
de cada pixel pertencer a um objeto saliente. Assim, o objetivo ndo € modelar os pontos aos
quais o olho humano vai prestar atencao, mas sim o(s) objeto(s) correspondente(s) (Borji
et al., 2019).

Tradicionalmente, os atributos utilizados para cédlculo de saliéncia eram fixos e
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ndo eram extraidos a partir dos dados. Em regra, essas abordagens consideravam aspectos
bottom-up (em inglés), englobando diferencas de cores, orientacdes, tamanhos, dentre outras
heuristicas. Entre os diversos trabalhos que utilizam um conjunto de atributos fixos pré
determinados, cita-se, como exemplos, a abordagem de Zhu et al. (2014), baseada na hipotese
de que objetos salientes raramente encostam nas bordas da imagem, e a de Wei et al. (2012),
que adiciona a essa hipdtese a caracteristica de que objetos salientes em geral sdo mais
heterogéneos do que os nao salientes. A Figura 7 mostra exemplos de mapas de saliéncia
Robust Background Detection (Zhu et al., 2014), RBD na sigla em inglés, e Geodesic Saliency
(Wei et al., 2012), GS na sigla em inglés. Observe que, na Figura 7, ambos os mapas capturam
parte da regido saliente composta pelas garrafas e taca, porém apresentam ruidos que incluem

as pedras ou excluem parte de uma das garrafas.

(a) (b)

Figura 7 - Imagem de entrada (a), extraida da base MSRA-B Liu et al. (2011), e os respectivos mapas
de saliéncia continuos produzidos pelo modelos GS (b) e RBD (c).

Os trabalhos de Wei et al. (2012) e Zhu et al. (2014) utilizam o conceito de superpixel,
o qual se baseia em agrupar pixels de uma imagem que apresentem alguma propriedade se-
melhante como, por exemplo, cores e texturas. Devido a essa propriedade, pode-se considerar
que cada superpixel estd dentro de somente um objeto de uma imagem, geralmente preser-
vando os contornos desses objetos (Veksler et al., 2010). Estudos como o de Felzenszwalb e
Huttenlocher (2004) geralmente produzem superpixels com tamanhos variados, enquanto
que abordagens como as de Achanta et al. (2012) procuram uniformizar os tamanhos dos
superpixels. Esses trabalhos estdo ilustrados na Figura 8.

Com a alta efic4cia alcangada por técnicas de aprendizagem profunda em problemas
de visdo computacional, como as redes residuais propostas por He et al. (2015), pesquisadores
comecaram a aplicar esses métodos para estimacdo de mapas de saliéncia. A principal
vantagem da aprendizagem profunda é poder automaticamente extrair, a partir dos dados
de entrada fornecidos na etapa de treinamento, os atributos necessarios para realizar uma
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Figura 8 - Imagem de entrada (a), extraida da base criada por Koehler et al. (2014) , e as respectivas
segmentacgdes em superpixels produzidas pelos métodos de Achanta et al. (2012) (b) e
Felzenszwalb e Huttenlocher (2004) (c).

tarefa, o que permite alcancar um desempenho maior do que os métodos tradicionais que
utilizavam atributos fixos e pré-determinados (Borji et al., 2019).

2.4 Aprendizagem de maquina

O campo de pesquisa de inteligéncia artificial (IA) busca, em esséncia, fazer maqui-
nas imitarem ou simularem o comportamento humano. Para esta finalidade, abordagens
utilizando bases de conhecimento foram propostas com o objetivo de programar um sistema
computacional com um conjunto de regras formais, de modo que esse conseguisse processar
informacgdes com base em regras de inferéncia logica. Esses conjuntos de informacdes for-
mais auxiliaram computadores a resolver problemas que as pessoas consideram dificeis ou
mentalmente cansativos como, por exemplo, jogar xadrez em um nivel competitivo. Porém,
em tarefas cotidianas como reconhecimento de faces ou objetos, mostrou-se um problema
muito dificil para técnicas como as bases de conhecimento, uma vez que essas atividades sdo
muitas vezes feitas de forma intuitiva e sem uma defini¢do formal das regras e procedimentos
adotados (Goodfellow et al., 2016, pp. 1-2).

A partir da complexidade em definir as regras e relagdes necessarias para modelar
conceitos relacionados ao comportamento humano, surge uma subdrea da IA conhecida
como aprendizagem de maquina. O foco passa a ser definir atributos relevantes sobre os
dados e deixar o sistema computacional estabelecer relacdes entre as varidveis a partir de
dados fornecidos para ajustar o modelo, ou seja, para treind-lo (Goodfellow et al., 2016,
pp. 2-4). Métodos como arvore de decisdo, maquinas de vetores suporte (traducao livre para
a expressao em inglés support vector machines), K-médias e regressao logistica sdo exemplos
de técnicas de aprendizagem de maquina (James et al., 2023, pp. 335-338, 379-383, 515-519,
133-135).

O modelo de arvore de decisdo utiliza uma estrutura de dados de arvore para repre-
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sentar os limiares de separacdo para definir cada classe e, por isso, sua tomada de decisdao
¢ facil de ser interpretada, como ilustrado na Figura 9. As maquinas de vetores suporte
utilizam transformacdes nao lineares para linearizar um problema de classificagcdo, processo
ilustrado na Figura 10 !, e, desse modo, tragar hiperplanos de separagdo dos dados. O al-
goritmo de K-médias atribui aos dados de entrada uma classe aleatoria no intervalo [1, k],
calcula o centroide de cada classe e reatribui os dados a classe pertencente ao centroide mais
proximo, repetindo esse ciclo de cdlculo do centroide e reclassificacdo até a estabilizagcdo
dos centroides. J4 a regressdo logistica utiliza a funcio logistica o(x) = % geralmente
substituindo o parametro x pelo produto escalar de atributos a e seus respectivos pesos w,
ou seja, x = aq;w; + a,Ww, + ... + a,w, (James et al., 2023, pp. 335-338, 379-383, 515-519,
133-135).
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Figura 9 - (a) Tabela de atributos (Recomendacao do filme, Interesse sobre o tema e Vontade de
passear) utilizados para prever o resultado da saida Ir ao cinema e (b) arvore de decisdo
resultante, onde os nés folhas representam a saida do modelo. Perceba que as relacdes
entre os atributos sdo descobertas automaticamente pelo computador. Exemplo baseado
em Mitchell (1997, p. 53).
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Figura 10 - A esquerda: separacdo nio linear entre duas classes representadas pelas cores azul e
vermelho, dados dois atributos x1 e x2. A direita: utilizando uma funcdo nao linear
2 2 . ~ .
r(x1,x2) = eX1"+x29 pode-se criar uma separacio linear entre as classes.

Para amenizar a dependéncia da escolha de atributos que consigam fornecer uma

separacao dos dados em diversas classes, surge o campo de aprendizagem profunda. Nele,

1 Imagens adaptadas de exemplo online (https://jakevdp.github.io/PythonDataScienceHandbook/
05.07-support-vector-machines.html, ultimo acesso em 28/06/2023)


https://jakevdp.github.io/PythonDataScienceHandbook/05.07-support-vector-machines.html
https://jakevdp.github.io/PythonDataScienceHandbook/05.07-support-vector-machines.html
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os modelos passam a criar representacdes internas automaticamente a partir dos dados
fornecidos. Para isso, modelos conexionistas como os da Figura 11 sdo construidos, sendo
que os nds mais a esquerda da imagem costumam representar conceitos mais simples como
texturas ou orientacdes, enquanto nos mais a direita geralmente retratam conceitos mais

abstratos como partes de objetos (Goodfellow et al., 2016, pp. 5-7).

Entrada ) Saida

A\
22ans

\
o0

Figura 11 - Conceito geral de aprendizagem profunda: redes conexionistas que transformam os
dados de entrada em dados de saida a partir de aplicacdo de funcdes e operacoes
matematicas (convoluc¢do, regressdo logistica, dentre outros), cuja estrutura pode ser
vista como um grafo onde os nds sdo as funcdes e as arestas realizam a composicio de
funcdes.

2.4.1 Aprendizagem profunda

O conhecimento obtido a partir de estudos sobre o funcionamento do cérebro por
areas como a neurociéncia ¢ uma importante fonte de inspiracdo para a criacio de ar-
quiteturas de aprendizagem profunda. Modelos iniciais no campo de aprendizagem pro-
funda chamaram de neur6nio a unidade bésica de calculo que associa uma matriz de pesos
W = [w;,w,,...,w,] a dados de entrada X = [xy, x,, ..., X, ], cuja saida era calculada como
f(X,W) = WXT. Essas funcoes lineares apresentavam certas limitagdes como, por exemplo,
ndo conseguirem capturar o comportamento do operador l6gico OU Exclusivo (XOR na sigla
em inglés). Para simular comportamentos mais complexos, funcées ndo lineares passaram a
ser combinadas com a func¢do linear inicialmente proposta. Um exemplo de ndo linearidade é
aplicar a funcéo de regressio logistica & f(X, W), obtendo f'(X, W) = c(WXT) (Goodfellow
et al., 2016, pp. 13-14, 165-172).

Além dos avancgos tedricos relacionados a aprendizagem profunda, é importante
mencionar o desenvolvimento de sistemas computacionais que possibilitaram o treinamento
de redes neuronais com cada vez mais parametros e com maiores quantidades de dados de
entrada. No caso, pode-se mencionar a melhoria nas Central Processing Units (CPUs, em
inglés ou unidades centrais de processamento em traducio livre), o aumento de capacidade
de armazenamento dos computadores e o advento de Graphical Processing Units (GPUs
em inglés ou unidade de processamento grafico em traducao livre) com capacidades de
processamento paralelo cada vez maiores (Goodfellow et al., 2016, pp. 438-441).
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2.4.1.1 Camadas convolucionais e de pooling

O aperfeicoamento tecnolégico disseminou o uso de redes capazes de realizar apren-
dizagem profunda, o que motivou a criacdo de diversas arquiteturas de camadas (as colunas
de nés na Figura 11 que calculam operacées nao lineares) nessas redes, cada uma criada
para um tipo de problema. Para tarefas cujas entradas sdo imagens, camadas convolucionais
e de pooling (em inglés) como proposto por Lecun et al. (1998) sdo amplamente utilizadas
(Goodfellow et al., 2016, p. 326).

As operacdes de convolucdo nessas camadas utilizam uma matriz de parametros
W, também chamada de filtro, que € compartilhada com todos os pixels da imagem como
ilustrado na Figura 12 (a). Esse compartilhamento reduz o numero de pardmetros da rede
e confere ao sistema invariancia translacional, uma vez que o padrio capturado pelo filtro
passa por toda a imagem (Lecun et al., 1998). Para conservar o tamanho da matriz apos a
aplicacdo da camada convolucional, como feito por Lecun et al. (1998), pode-se utilizar uma
matriz expandida com zero nas adjacéncias externas da matriz original como ilustrado na
Figura 12 (b).

A operacgdo de pooling, por sua vez, consiste em utilizar uma janela, com ou sem
parametros treinaveis, para realizar operagdes de agregacdo como o valor maximo ou a média
dos valores da janela como exemplificado na Figura 13. Geralmente € colocada apds a saida
ndo linear de camadas convolucionais e pode realizar subamostragem, como feito por Lecun
et al. (1998).

Outro conceito importante relacionado a redes neuronais convolucionais (aquelas
que utilizam camadas convolucionais) € o de rede totalmente convolucional (em traducgdo
livre ou Fully Convolutional Network - FCN - em inglés). Essa consiste em utilizar operacdes
de convolucdo ou pooling na rede toda, sendo capaz de gerar saidas com duas ou mais
dimensodes que podem ser usadas para tarefas como segmentacdo de imagens (Long et al.,
2015).

2.4.1.2 Redes recorrentes

Redes recorrentes sdo empregadas para trabalhar com séries temporais e dados
que precisem armazenar ou processar sequéncias de estados. A estrutura geral segue a
ideia de compartilhamento de pardmetros presente nas redes convolucionais (Lecun et al.,
1998), sendo as variaveis treindveis relacionadas ao estado da rede compartilhadas entre
iteracdes consecutivas da rede. Esse compartilhamento permite a rede se ajustar e processar
informagoes que sdo apresentadas em pontos diferentes de uma sequéncia. Note que o
calculo das variaveis de estado e de saida da rede pode ser feito com qualquer tipo de camada
parametrizavel (Goodfellow et al., 2016, pp. 367-368). A Figura 14 ilustra o esquema geral de
uma rede recorrente e exemplifica sua operacdo durante duas iteracoes.
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(@)

Entrada
Pesos
X1 X2 X3 X4 Wi W2 W3
X5 X6 X7 X8 Wa W5 W6
X9 X10 X11 X12 W7 ws W9
X13 X14 X15 X16
Saida
Y1 Y2
Y3 Y4
(b)
Entrada
X1 X2 X3 X4
X5 X6 X7 X8
X9 X10 X11 X12
X13 X14 X15 X16
Entrada expandida
0 0 0 0 0 0
0 X1 X2 X3 X4 0
0 X5 X6 X7 X8 0
0 X9 X10 X11 X12 0
0 X13 X14 X15 X16 0
0 0 0 0 0 0

Figura 12 - a) Matrizes envolvidas em uma operacdo de convolugdo entre uma entrada e os pesos

convolucionais, procedimento que pode ser entendido como alinhar a matriz de pesos W
de forma que o peso W5 multiplique as entradas X6, X7, X10 e X11 e o resultado das
multiplicagdes de matrizes sejam as respectivas saidas Y1, Y2, Y3 e Y4. b) Paraque a

matriz de saida tenha o mesmo tamanho da entrada, é necessario adicionar a entrada
uma borda artificial que geralmente é preenchida com zeros.

2.4.1.3 Arquitetura codificador-decodificador

A arquitetura codificador-decodificador baseia-se em mapear uma entrada para um
espaco de atributos capaz de identificar as principais informacées ou caracteristicas dos
dados através de um codificador e reconstruir esse ‘c6digo’ para um espaco com mesma
dimensao da entrada ou até mesmo para reconstruir a entrada (Badrinarayanan et al., 2017 e
Ranzato et al., 2007). Para evitar que a estrutura codificador-decodificador aprenda a funcdo
de identidade, pode-se definir restricdes para o processo de codificacdo (Goodfellow et al.,
2016, p. 499). Uma dessas, ilustrada na Figura 15, é reduzir o tamanho do espaco de atributos
gerado pelo codificador e utilizar o decodificador como um interpolador para retornar a

dimensao original.
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Entrada
10 15 40 45
20 30 50 5
9 54 32 46
87 78 42 13

Max pooling 2x2

Saida

30 50
87 46

Figura 13 - Na operacdo de max pooling NxM, observa-se o maior nimero dentro de uma janela
deslizante (células coloridas da entrada), o qual se torna a saida (células coloridas).
Operacdes como average pooling seguem o mesmo principio, diferenciando-se somente
na funcao de aglutinacdo (méida no caso deaverage pooling).

h(t+1)

y(t+1)

Figura 14 - A esquerda: esquemético geral de uma rede recorrente, na qual uma saida de estado h(t)
¢ reto-alimentada na rede; a direita: transferéncia da variavel de estado h(t) durante duas
iteracdes consecutivas.

Codificador Decodificador

Entrada H -I ‘I I I Saida

Figura 15 - Estrutura geral da arquitetura codificador-decodificar. Note que a resolucdo espacial é
reduzida no codificador, forcando o modelo a obter uma representacdo compacta dos
dados, expandida no decodificador para retornar ao tamanho original.
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2.4.1.4 Transformer

Vaswani et al. (2017) definiram uma nova estrutura de codificador-decodificador,
denominada Transformer, para realizar traducio de textos sem empregar convolugées ou
redes recorrentes. Para isso, Vaswani et al. (2017) utilizaram um maédulo de atencdo no qual
trés vetores controlam a importancia de cada palavra dado uma sequéncia (contexto) textual:
query Q, key K e value V (em inglés, ou busca, chave e valor em traducdo livre). A saida de
cada modulo de atencdo pode ser entendida como So ftmax(QK™)V. O médulo de atengio
do codificador recebe como pardmetros Q = XW?, K = XWX e V = XW", funcionando
com auto-atencio e podendo controlar quais palavras da sequéncia de entrada focar em
cada momento. J4 o decodificador recebe value e key do codificador e utiliza como query
a sequéncia de palavras ja traduzidas. Vaswani et al. (2017) adicionaram a sequéncia de
palavras de entrada e saida (tradugdes) uma codificacdo espacial para informar a rede a
posicao de cada palavra na frase.

2.4.1.5 Arquitetura DeepLab

A primeira versdo do DeepLab (Chen et al., 2015) introduziu o conceito de convolu-
cdo atrous (do francés a trous ou "com buracos”, em traducao livre) para substituir as ultimas
camadas VGG-16 (Simonyan e Zisserman, 2015) e aumentar a resolucao espacial nessas
camadas, quando comparadas a resolucdo original da rede VGG-16, para a tarefa de seg-
mentacdo semantica. A convolucdo atrous, ilustrada na Figura 16, consiste em espacar cada
peso dos filtros convolucionais tradicionais, aumentando assim o campo de visdo da rede
sem aumentar o numero de parametros. Esse processo de captar informacdes espacialmente
mais distantes pode substituir o efeito causado pelo uso de pooling sem reduzir a resolugdo
da matriz ap6s a convolu¢do. Como essa rede do DeepLab causava uma reducao espacial, a
imagem era interpolada bilineamente e a técnica de Conditional Random Fields (Krahenbuhl

e Koltun, 2011), CRFs na sigla em inglés, refinava o resultado de segmentacao.

===

W1 W2

W4 W5 W6
W1 w2 W7 W8 v
W4 W5 W6
W7 W8 W9

Figura 16 - A esquerda: convolugdo tradicional, onde a multiplicagdo da matriz de pesos com a
entrada estd marcada com cores distintas. A direita: convolucio atrous, onde ha uma
dilatacdo dos pesos e se nota que, com a mesma quantidade de parametros, obtém-se um
campo de visdo maior que a convolucio tradicional.

Com o advento de DeepLabV2 (Chen et al., 2017), as redes VGG-16 (Simonyan e
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Zisserman, 2015) e ResNet (He et al., 2015) foram testadas como possiveis modelos de
base. Chen et al. (2017) também introduziram o conceito de Atrous Spatial Pyramid Pooling
(ASPP em inglés) que consiste em utilizar convolucoes atrous com multiplas dilatacdes para
capturar informacgoes de uma saida convolucional em paralelo. As diferentes informacoes
obtidas por cada convolucao atrous do ASPP foram unidas em uma saida final e refinadas
por CRFs (Krahenbuhl e Koltun, 2011).

Em sua terceira iteracdo, a versdo DeepLabV3 (Chen et al., 2019) empregou a arquite-
tura ResNet (He et al., 2015) como base, utilizou diferentes dilataces nas convolucoes atrous
que ndo pertencem ao modulo ASPP e juntou informacdes globais, obtidas por meio de global
average pooling (em inglés) da ultima saida de convolucdo atrous, com os mapas do ASPP.
Esses dois fluxos (global e ASPP) foram concatenados e uma convolu¢@o 1x1 foi responsavel
por gerar a segmentacdo final. Como a interpolacdo utilizada pelo DeepLabV3 retornou a
saida para a resolucdo original da imagem de entrada, o médulo de CRFs (Krahenbuhl e

Koltun, 2011) ndo precisou ser utilizado.

Para refinar os detalhes de segmentacdo durante o processo de interpolagdo de
imagens feito pelo modelo DeepLabV3 (Chen et al., 2019), Chen et al. (2018) utilizaram a
saida da rede DeepLabV3 como um codificador e adicionaram duas operagdes de convolucdo
em um moédulo de decodificador para realizar a interpolagdo para o tamanho da imagem de

entrada com refinamento de bordas, criando assim a arquitetura DeepLabV3+.

2.4.1.6 Operador gradiente

O operador de gradiente V ¢ um conceito matematico amplamente utilizado em
problemas de aprendizagem profunda. Ele consiste em calcular a derivada, ou taxa de

variagdo instantanea, de uma funcao f com relacio a seus parimetros X = {xy, x,, ..., x,,} de

maneira que Vf(X) =< 4 (X), o (X), dC’; @ . As leituras de Thomas et al. (2012a, pp. 117-

d.X'1 d.X'2

Xn
121) e Thomas et al. (2012b, pp. 245-248) sdo sugeridas, respectivamente, para definicdes

matematicas formais de derivada e gradiente.

Sua principal utilidade para o problema de aprendizagem profunda € o fato de que ele
indica a direcdo de maior crescimento de uma funcao, ou seja, qual dire¢do deve ser tomada
no espaco definido por X para aumentar o valor de f(X). O negativo de V f(X) informa
ao usuario qual € a taxa de menor crescimento (maior decréscimo) de f(X). Caso f(X)
represente o erro cometido por uma rede neuronal, o operador gradiente fornece indicativos
de como reduzir o erro cometido (Goodfellow et al., 2016, pp. 80-81).
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2.4.1.7 Atualizacdo dos parametros da rede

Os parametros ou pesos das redes de aprendizagem profunda sdo comumente ajusta-

dos por meio do negativo do gradiente seguindo a expressao
Wnovo = Watual - AVE(W) (21)

,onde a matriz de pesos W ¢ atualizada com base no gradiente de uma func¢ao de erro, também
chamada de funcio de custo, com relacdo aos parametros, sendo 4, também chamada de taxa
de aprendizagem, uma constante que controla o passo dado a cada atualizag¢do (Goodfellow
et al., 2016, pp. 82-84).

A Equacdo 2.1 pode ser calculada utilizando-se o conjunto completo de dados de
entrada, caso em que o algoritmo de otimizacdo dos parametros ¢ chamado de gradient
descent, em inglés, ou por meio de amostras aleatdrias desse conjunto, cujo algoritmo €
chamado de stochastic gradient descent (Goodfellow et al., 2016, pp. 80-84, 149-150) ou SGD
na sigla em inglés. Outro conceito importante relacionado aos algoritmos de otimizacdo € o
de época, que corresponde ao ajuste de parametros obtido apés o modelo ser treinado com
todos os dados presentes no conjunto de treinamento.

O SGD consiste, como mencionado anteriormente, em calcular a média dos gradien-
tes em uma porcao amostrada aleatoriamente do conjunto de dados (também chamada de
minibatch em inglés). As principais vantagens do SGD sdo ndo aumentar o custo computaci-
onal de célculo do gradiente ao aumentar a base de dados, ja que o tamanho do minibatch
¢ menor que a colecdo completa, e poder convergir antes mesmo de passar por todos os
dados se a base for grande o suficiente. Outro conceito relacionado a essa otimizagdo € o
conceito de momentum, o qual consiste em somar ao gradiente atual uma média mével com
decaimento exponencial dos gradiente anteriores, processo que pode acelerar a convergéncia
em situacgdes de gradientes pequenos ou ruidosos (Goodfellow et al., 2016, pp. 290-296).

Outro algoritmo de otimizacdo comumente usado ¢ o Adam, proposto por Kingma
e Ba (2017). Esse utiliza momentos de primeira (estimacdo da média) e segunda ordem
(estimacdo da variancia), os quais sdo exponencialmente ponderados no processo de cal-
culo da média movel. Uma caracteristica importante sobre esse algoritmo é que ele ajusta
o enviesamento inserido ao considerar os momentos iniciais como 0. Além disso, como
argumentado por Kingma e Ba (2017), a atualizacdo dos parametros ¢ limitada a uma regido
proxima dos valores atuais, o que previne mudancas bruscas de parametros, processo que
pode ocorrer em abordagens como o SGD caso o valor do gradiente seja elevado.

2.4.1.8 Técnicas para treinamento de redes profundas

Treinar redes neuronais profundas é desafiador devido a complexidade provocada
pela cascata de operagdes nao lineares, uma vez que elas podem gerar gradientes extremos.
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Técnicas como batch normalization, em inglés, e conexdes residuais sdo exemplos que buscam

auxiliar o treinamento dessas redes.

Visando mitigar o efeito deletério da mudanca de distribuicdo de saida das camadas
de redes neuronais, a qual pode levar a saturacdo de fun¢des como a regressao logistica
e resultar em uma convergéncia lenta, Ioffe e Szegedy (2015) criaram uma nova camada
chamada de batch normalization (BN na sigla em inglés). Ela normaliza as ativa¢des de uma
camada da rede de modo que as varidveis tenham média zero e desvio padrdo igual a um.
Desse modo, as demais camadas da rede podem operar sem saturacio e o sistema como um
todo ser menos sensivel a escolha da taxa de aprendizagem A. Os valores de média e desvio
padrdo podem ser calculados em cada minibatch durante a fase de treinamento e podem ser

substituidos pela média e desvio padrio de todo o conjunto de dados durante inferéncia.

A camada de BN pode ser parametrizada com uma funcdo afim que fornece a rede a
capacidade de reter a expressividade da entrada ndo normalizada - Ioffe e Szegedy (2015)
mencionam o exemplo de sair da zona linear de certas funcdes - e tornar o aprendizado da
média mais ficil, uma vez que ela se torna dependente apenas dos pardmetros da camada
de BN e ndo das camadas anteriores a ela como explicado por Goodfellow et al. (2016,
pp. 313-317).

He et al. (2015) exploram o problema de degradagdo do aprendizado de redes pro-
fundas quando mais camadas sdo adicionadas. A solucao, proposta por eles, baseia-se em
utilizar conexdes residuais que levam entradas de camadas inciais da rede para aquelas mais
profundas. He et al. (2015) argumentam que, caso a funcdo a ser modelada pela rede seja
linear, as conexdes com func¢do de identidade podem aproximar melhor esse comportamento
quando comparadas a composi¢des de funcdes ndo lineares. Em casos nos quais a aproxima-
cdo € ndo linear, as conexdes de identidade podem fornecer um condicionamento a rede,
auxiliando a modelar partes aproximadamente lineares. A Figura 17 ilustra a arquitetura de

conexoes residuais.

Com o conceito de conexdes residuais, He et al. (2015) foram capazes de utilizar
redes mais profundas, chamadas de ResNets, do que trabalhos anteriores e de atingir o
estado-da-arte em tarefas como classificagdo de imagens.

2.4.1.9 Modelos supervisionados

A aprendizagem supervisionada ¢ uma das formas de treinamento de modelos de
aprendizagem de maquinas na qual as respostas desejadas sdo fornecidas por pessoas. Essas
podem ser, por exemplo, classes de objetos em uma imagem (pdassaro, avido, cachorro, dentre
outras) ou imagens bidimensionais com rétulos identificando regides de interesse. O objetivo
em utilizar informacdes manualmente produzidas é replicar o comportamento humano em
uma determinada tarefa durante a fase de inferéncia, a qual € feita de forma automadtica sem
a presenca dos referidos rotulos (Goodfellow et al., 2016, pp. 102-103, 137-138).
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Figura 17 - As conexdes residuais adicionam uma entrada anterior ao processamento das camadas
de redes neuronais (retangulos) a saida dessas, facilitando estimacdes lineares em redes
profundas.

No campo de detec¢do de objetos salientes, diversos autores propuseram mecanismos
de aprendizagem profunda para estimar a segmentacao de objetos salientes a partir de rotulos
previamente estabelecidas por um conjunto de pessoas. Como exemplos, Ke e Tsubono (2022)
e Luo et al. (2017) exploraram, respectivamente, as hipdteses de que adicionar os contornos
dos rétulos de referéncia a funcdo de custo de reconstrucao desses e fundir atributos de
camadas profundas, responsaveis por capturar aspectos globais da imagem, com atributos
de camadas inciais, responsaveis por capturar informacoes locais, podem resultar em uma
performance comparavel ao estado-da-arte. JA Wang et al. (2022) buscaram reduzir a carga
de trabalho de rotulagem, criando um modelo profundo capaz de estimar a segmentacio
de objetos salientes exclusivamente a partir da informacdo de que a imagem de entrada

continha ou ndo pelo menos um objeto saliente.

A segmentacdo de imagens médicas por meio de aprendizagem profunda supervisio-
nada é abordada por trabalhos como os de Maity et al. (2022), Oh et al. (2020), Nishio et al.
(2021), Singh et al. (2021) e Chen et al. (2021a), os quais exploram arquiteturas codificador-
decodificador, frequentemente empregadas nessa area. Utilizando a arquitetura DeepLabV3+
(Chen et al., 2018), Singh et al. (2021) realizaram segmenta¢do pulmonar a partir de imagens
de raio-X sem pré-processamento, porém aplicando pés-processamento no resultado de
segmentacdo para reduzir falsos positivos. Com imagens de raios-X pré-processadas com
equalizacgdo de histograma, Nishio et al. (2021) utilizaram a rede U-Net (Ronneberger et al.,
2015) para segmentacdo pulmonar. Visando diagndstico automatico de COVID-19 a partir
de raios-X, Oh et al. (2020) segmentaram a regido pulmonar com a rede FC-DenseNet (Je-
gou et al., 2017) que recebia, como entrada, raios-X pré-processados com equalizacio de
histograma e correcdo gamma (y = 0.5). Maity et al. (2022) processaram imagens de raio-X
com as transformacdées Top-Bottom Hat (em inglés) seguida de Contrast Limited Adaptive
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Histogram Equalization (CLAHE na sigla em inglés) e as utilizaram como entrada de rede
inspirada na U-Net++ (Zhou et al., 2018) para segmentar a drea pulmonar. Chen et al.
(2021a) combinaram a arquitetura U-net (Ronneberger et al., 2015) e Transformer (Vaswani
et al., 2017) para segmentacdo de érgaos abdominais a partir de tomografia computadorizada
e também realizando experimentos em segmentacao cardiaca em imagens de ressonancia
magnética.

Os resultados obtidos por modelos profundos supervisionados os colocam como o
estado-da-arte em termos de performance. Esse sucesso, contudo, esté atrelado a grandes
bases de dados que requerem um grande esforco humano para rotulacio, especialmente em
tarefas como segmentacdo de imagens, cujos rétulos costumam ser definidos pixel a pixel.
Questiona-se sobre a possibilidade de realizar as mesmas tarefas de forma nio supervisionada
(expressdo usada no sentido de ndao haver supervisio humana para que o treinamento ocorra).
Dessa forma, pode-se treinar modelos com uma quantidade ainda maior de dados ou em

situacdes novas para as quais dados manualmente fornecidos ainda ndo estio disponiveis.

2.4.1.10 Modelos ndo supervisionados

Modelos néo supervisionados podem ser definidos como aqueles que nao possuem
rotulos pré-definidos ou cujos rotulos de treinamento foram fornecidos por mecanismos
automaticos, como outros modelos computacionais. Tarefas como agrupamento e auto-
codificacdo sdo comumente relacionadas a aprendizagem nao supervisionada (Goodfellow
et al., 2016, pp. 102-103, 142-144).

No campo de saliéncia visual, trabalhos como os de Zhang et al. (2018), Croitoru et al.
(2019) e Zhang et al. (2021) combinaram redes neuronais com modelos heuristicos para
separar a saliéncia do ruido de cada rétulo. Zhang et al. (2018) utilizaram a rede DeepLabV2
(Chen et al., 2017) para estimar saliéncia visual a partir de multiplos rétulos ruidosos. Zhang
et al. (2018) argumentam que, como redes profundas podem ser propensas a aprender ruidos,
um moédulo de ruido teve que ser criado para guiar o modelo a aprender somente aspectos
relacionados a saliéncia e ndo ao ruido. Zhang et al. (2021) partiram da hipétese de que redes
neuronais primeiro se ajustam a funcio ndo ruidosa e depois aprendem ruido para definirem
uma maneira alternativa para treinar a rede DeepLabV2 (Chen et al., 2017) utilizando apenas
um rotulador ruidoso. Croitoru et al. (2019) empregaram varias redes profundas distintas
em um procedimento professor-aluno no qual redes aprendiam a segmentar e ensinavam a

proxima geragdo que rotulava com maior performance que a anterior.

Objetivando realizar segmentacdo pulmonar em imagens de raio-X com base em
saliéncia visual, o modelo proposto por Zhang et al. (2018) foi escolhido como base de
trabalho. Comparado ao descrito por Croitoru et al. (2019), a abordagem de Zhang et al.
(2018) utiliza somente uma rede neuronal e ndo precisa armazenar multiplas iteracoes.

Quando comparado a Zhang et al. (2021), o emprego de multiplos rotuladores ruidosos
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sugerido por Zhang et al. (2018) aumenta o escopo de heuristicas que aproximam a saliéncia
visual humana, o que pode auxiliar a rede a realizar a tarefa de segmentacdo. Vale lembrar
que, diferente das abordagens tradicionais de saliéncia visual, ndo hé informacdes de cores
disponiveis em raios-X, o que reforca a hipotese de que o mecanismo de atencao necessario

nesse cendrio pode envolver multiplas heuristicas.

Para a 4rea de imagens médicas, o trabalho de Kuang et al. (2020) explorou a con-
sisténcia temporal de imagens de ressondncia magnética da coluna vertebral para treinar
uma rede convolucional a partir de vértebras definidas por um algoritmo baseado em re-
gras de decisdo. As diversas imagens, que, ao longo do tempo, de forma repetida, foram
automaticamente denotadas como vértebras e constituiram os rétulos para treinamento
da rede. Kim e Ye (2020) propuseram uma funcio de custo de agrupamento baseado no
funcional Mumford-Shah (Mumford e Shah, 1989) e utilizaram uma U-Net (Ronneberger
etal., 2015) para aprendizagem semi-supervisionada a fim de detectar tumores no figado e no
cérebro. Kim e Ye (2020) também se valeram da funcdo de custo proposta para segmentacdo
semantica ndo supervisionada de imagens naturais. Chen et al. (2021b) focaram em usar
uma arquitetura de rede convolucional recorrente (Liang e Hu, 2015) para segmentacado de
lesdes osseas a partir da funcdo de custo de agrupamento baseada em Robust Fuzzy C-Means
(Pham, 2001), RFCM na sigla em inglés, e compararam essa funcio de custo com aquela
definida por Kim e Ye (2020).

A vantagem da aprendizagem nao supervisionada se encontra na rapidez em que
os modelos podem ser treinados, uma vez que ndo hé necessidade de esperar por bases
rotuladas. Assim, eles podem se adequar de forma mais dindmica a diversas situacoes a
custo de um desempenho, em geral, menor do que modelos supervisionados (Croitoru et al.,
2019).
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3 Materiais e Métodos

As bases de dados, modelos utilizados e métricas para avaliacdo de desempenho
serdo detalhadas nas secdes deste capitulo. As bases de dados de raios-X utilizadas para
treinamento e teste sdo descritas na Secao 3.1. Na Secdo 3.2, encontra-se as etapas de pré-
processamento da imagem de entrada que foram utilizadas nos experimentos. As por¢oes
dos dados definidas para treinamento e para teste sdo definidas na Secdo 3.3. O modelo
baseado em saliéncia visual proposto é definido na Secdo 3.4. Na Secdo 3.5, um modelo
ndo supervisionado proposto por Chen et al. (2021b), criado para segmentacdo de imagens
médicas, € descrito como abordagem para ser comparada aquela baseada em saliéncia.
Os experimentos que analisaram diferentes hiperparametros, bem como aqueles fixos sdo
expostos na Sec¢do 3.6. As métricas de avaliacdo de desempenho sdo definidas na Se¢do 3.7. A
linguagem de programacao, as bibliotecas de cddigo para operar modelos de aprendizagem
profunda e os enderecos eletronicos referentes aos repositérios dos codigos referentes aos
modelos utilizados se encontram na Secao 3.8. A Secdo 3.9 descreve o hardware utilizado

para pesquisa.

E importante ressaltar que as comparagdes descritas neste capitulo, cujos resultados
estdo no Capitulo 4, ndo é completa, pois o foco delas é apresentar uma alternativa aos

métodos supervisionados sem necessariamente supera-los em desempenho.

3.1 Bases de dados

Trés conjuntos de imagens de raio-X pulmonar foram utilizados para treinamento e
teste do modelo de saliéncia proposto, bem como dos comparativos que utilizam os niveis
de intensidade da imagem:

« Banco de dados de n6dulos pulmonares fornecidos pela Japanese Society of Radiological
Technology (JSRT) e descrito por Shiraishi et al. (2000). Contém duzentas e quarenta
e sete radiografias posterior-anterior, das quais cento e cinquenta e quatro possuem
um ndédulo pulmonar e noventa e trés ndo tem nodulo pulmonar. Os dados foram
digitalizados para 12 niveis de escala de cinza com tamanho 2048x2048 pixels e cada
pixel corresponde a 0,175mm. As imagens foram empregadas nas fases de treino e teste
como detalhado na Sec¢do 3.3. As imagens foram baixadas de um repositdrio Kaggle *.

« Os dados advindos da Segmentation in Chest Radiographs (SCR) e descritos por Ginne-
ken et al. (2006) apresentam a segmentacdo esperada dos pulmdes relativos as imagens

1 https://www.kaggle.com/datasets/raddar/nodules-in-chest-xrays-jsrt - Ultimo acesso em 9

de setembro de 2022


https://www.kaggle.com/datasets/raddar/nodules-in-chest-xrays-jsrt
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presentes na base JSRT. E importante ressaltar que a base SCR foi usada somente na
fase de teste.

+ A base Montgomery County chest X-ray (MC) descrita por Jaeger et al. (2014) consiste
em cento e trinta e oito imagens torécicas, sendo oitenta normais e cinquenta e oito com
sinais de tuberculose. Dados quantizados em escala de cinza de 12 bits com tamanhos
de 4020x4892 ou 4892x4020 pixels. As imagens e suas respectivas segmentacoes foram
utilizadas para testar a consisténcia do modelo com relacio a diferentes bases.

3.2 Pré-processamento

A Figura 18 mostra o fluxo geral de processamento de imagens que servirdo como
entrada para um modelo de aprendizagem profunda ndo supervisionada para realizar seg-

mentacao da regido pulmonar. Os processamentos adicionais estdo descritos na Secao 3.6.

Redimensionar
Imagem para
425x425 pixels

Teste

Treinamento

Processamentos
adicionais

Segmentagdo _ Modelo

Figura 18 - Fluxo geral de processamento de dados.

As imagens de entrada foram convertidas de escala de cinzas para RGB, reduzidas
para 425x425, utilizando-se a interpolacdo bi-ctbica, e o intervalo [0, 255] de imagens RGB
foi normalizado para [0, 1].

As mascaras utilizadas como referéncia para avaliacdo do modelo foram também
redimensionadas para 425x425, porém a interpolagao do vizinho mais préximo foi utilizada
para esse procedimento.

Apés a etapa inicial, um pré-processamento adicional de normaliza¢ao de histograma
e correcdo gamma (y = 0,5), descrito em Oh et al. (2020), foi testado paralelamente a usar
as imagens sem essa etapa adicional. Verificou-se desse modo a possibilidade de melho-
rias no desempenho do modelo com os realces promovidos. Além dessas duas operacdes,
remapearam-se pixels com intensidade 0 (preto) para 1 (branco), a fim de evitar que fitas ou
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demais objetos escuros presentes na digitalizacdo pudessem ser confundidos com a regido
pulmonar. A Figura 19 ilustra raios-X provenientes das bases JSRT (Shiraishi et al., 2000) e
MC (Jaeger et al., 2014) antes e apds o pré-processamento.

(a) Entrada sem pré-processamento (b) Entrada pré-processada

Figura 19 - Efeitos do pré-processamento utilizado sobre as imagens de entrada das bases JSRT
(primeira linha) e MC (segunda linha).

3.3 Divisao entre treinamento e teste

Como o foco é segmentacdo pulmonar de raios-X, imagens saudéaveis e ndo saudaveis
de ambas as bases JSRT (Shiraishi et al., 2000) e MC (Jaeger et al., 2014) foram usadas
sem distin¢do entre si. Com relacdo a JSRT (Shiraishi et al., 2000), 201 imagens foram
aleatoriamente escolhidas para treinamento e as 46 restantes para teste. Quanto a base MC
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(Jaeger et al., 2014), 42 imagens foram aleatoriamente escolhidas para teste. Uma vez que
o objetivo € ter um parametro de compara¢do de desempenho com conjuntos de dados
distintos, ndo se necessitou utilizar o conjunto MC (Jaeger et al., 2014) por completo.

Nenhuma porcio de dados foi definida como validagdo para que a maior quantidade
possivel deles estivesse disponivel para treinamento. Esse passo ¢ importante uma vez que
muitas aplicacoes médicas possuem pequena base de dados, dificultando assim a divisdo de
dados em treinamento e validagao.

Técnicas de data augmentation (em inglés ou aumento de dados em traducao livre)
ndo foram utilizadas, uma vez que os pesos pré-estabelecidos para o modelo de saliéncia se
mostraram capazes de promover um treinamento adequado com as imagens de raio-X sem
sobre ajuste aparente.

3.4 Modelo baseado em saliéncia

A arquitetura de rede neuronal profunda baseada em saliéncia visual é inspirada no
trabalho de Zhang et al. (2018). Esse consiste em aprender padrdes de saliéncia visual impli-
citos em modelos computacionais heuristicos utilizando a rede neuronal DeepLabV2 (Chen
et al., 2017) criada para segmentacdo semantica. Para segmentacio de imagens médicas,
optou-se por utilizar a arquitetura DeepLabV3 (Chen et al., 2019), ja que ela ndo necessita
de refinamento com CRFs (Krahenbuhl e Koltun, 2011) e estd implementada na ferramenta
computacional Pytorch. A Figura 20 ilustra o procedimento proposto.

Imagem de entrada Xi

DeeplLabV3

_l ;‘
Yi 3 i
i1
1
'

£(0,5) = £,,.(0,) + &L (0, %)

Saliéncia estimada

Figura 20 - Esquematico geral para a rede neuronal DeepLabV3 aprender nfo supervisionadamente
a segmentar a regido pulmonar a partir de mapas de saliéncia heuristicos que contém
ruido.
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3.4.1 Roétulos ruidosos

Dois modelos heuristicos de saliéncia foram escolhidos para fornecer rétulos "rui-
dosos"que guiaram a rede neuronal: Robust Background Detection (Zhu et al., 2014), RBD
na sigla em inglés, e Geodesic Saliency (Wei et al., 2012), GS na sigla em inglés. A escolha
foi motivada pelas heuristicas que pressupdem que os objetos salientes podem estar fora do
centro da imagem. Como os rétulos ruidosos gerados por esses métodos sdo baseados em
superpixel, as imagens de raio-X utilizadas na fase de treino sdo usadas em sua resolucao
original (2048x2048) para célculo desses rétulos. Isso reduz a chance de juntar regides dife-
rentes adjacentes ao particionar a imagem em super pixeis de tamanho constante. A Figura
21 exibe os mapas ruidosos de saliéncia obtidos pelos modelos GS e RBD para combinagdes
de entrada com e sem pré-processamento.

(a) Entrada

Figura 21 - Exemplos de rotulos ruidosos sem pos-processamento. Colunas (a): Imagens de entrada,
sendo a primeira Raio-X sem pré-processamento e a segunda linha a versdo apos
pré-processamento; (b) mapas de saliéncia obtidos pelo modelo RBD (Zhu et al., 2014);
(c) mapas de saliéncia obtidos pelo modelo GS (Wei et al., 2012) para cada uma das
respectivas imagens de entrada.

Assim como os dados de entrada, um teste de pos-processamento dos dados ruido-
sos foi aplicado usando somente corre¢do gamma (y = 0,5) para verificar se 0 aumento
ndo linear do contrate gera beneficios de performance durante o treino. Um teste sem
pos-processamento foi utilizado para comparacio. A Figura 22 ilustra a operacio de p0s-

processamento de rétulos ruidosos a partir de imagens sem e com pré-processamento.
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(a) Entrada (b) RBD pos-processado (c) GS pés processado

Figura 22 - Exemplos de rotulos ruidosos com pés-processamento. Colunas (a): Imagens de entrada,
sendo a primeira Raio-X sem pré-processamento e a segunda linha a versdo apos
pré-processamento; (b) mapas de saliéncia obtidos pelo modelo RBD (Zhu et al., 2014);
(c) mapas de saliéncia obtidos pelo modelo GS (Wei et al., 2012) para cada uma das
respectivas imagens de entrada.

Comparando as Figuras 21 e 22, percebe-se que a operacio de pds-processamento
realcou a regido pulmonar de forma mais acentuada do que o restante do corpo (especial-
mente para o mapa fornecido pelo RBD). Além disso, o pré-processamento da imagem de
entrada (equalizagdo de histograma seguida por correcdo gamma) parece ter causado uma
pequena supressio da caixa tordcica nos mapas ruidosos do modelo GS e é possivel observar
que esses resultados contém a drea pulmonar desejada acrescida de ruido que pode incluir
regides ndo pulmonares ou excluir detalhes da regido pulmonar.

3.4.2 Funcgao de custo

Dado um conjunto de N imagens de entrada X = {x;, x,, ..., Xy} € seus respectivos
M rétulos ruidosos Y = {y;,y?,..myy }, uma rede neuronal definida por um conjunto de
parametros ® pode aprender a fun¢do f, ndo ruidosa, comum a todos M rétulos dada por
Y = f(X,0).

Como argumentado por Zhang et al. (2018), modelos profundos tém tendéncia a
aprender ruido nos dados. Assim, ¢ interessante modelar os mapas de saliéncia Y como

a soma do mapa ’real’ ndo ruidoso Y acrescido de ruido N. Assim, cada mapa heuristico
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Jj correspondente a imagem i é definido como yl.j =y, + n{ e cada saida da rede neuronal
pode ser escrita como y = y; + nlj . Por simplicidade, assume-se que o ruido nlj ¢ amostrado
de um modelo de ruido definido como uma distribuicdo Normal independente do rétulo j
com média y = 0 e desvios padrdes representados por £ = o, ,,,, para cada pixel (m, n) da
imagem i com dimensdes HxW (altura x largura). Logo, a funcdo de custo pode ser definida
como

L(0,2) = £,,(0,%) + aL,,4(0,%) (3.1)

O termo £,,.(0, X) representa a reconstrugdo dos padroes de saliéncia intrinsecos
aos rotulos ruidosos. E definido como a entropia cruzada entre a saida da rede neuronal e

cada mapa ruidoso, ou seja,

—[y] . log@! )+ @ =yl Dlogt -] )]

N M
Lre=2,2,2,2 NI (3.2)

i=lj=1 m n

A porgao £,,,(0, %) atua como um termo de regularizacio, restringindo a adequagdo
do modelo aos ruidos inerentes aos M rotuladores. £,,,(®, X) € definido como a divergéncia
de Kullback-Leibler (KL) entre a distribuicdo de ruido assumida a priori 0, ,, € a distribuicdo
a posteriori 6; ,,, de ruido, sendo &, ,,,,, calculado como o desvio padrdo entre os erros nf =

yij — J; dos M rotuladores. Assim,

N 6'i,mn o-l'z,mn
Loy = ) log(=—=) + (3.3)
i=1 imn

267

i,mn

Seguindo os procedimentos descritos em Zhang et al. (2018), o desvio padrao a priori
¢ definido como 0. Diferente de Zhang et al. (2018), ndo h4 atualizacido do modelo de ruido,
pois ndo ha dados de validagdo. o, ,,,,, € 6; ,,,,, 80 grampeados para o menor valor representavel
em (0, 1] ao calcular a Equacdo 3.3 para evitar divisdes por 0.

3.5 Modelo baseado em niveis de intensidade

A fim de realizar uma comparacdo de desempenho, escolheu-se o modelo descrito em
Chen et al. (2021b) por ser recente, baseado em redes neuronais profundas com aprendizagem
ndo supervisionada e desenhado para um contexto de segmenta¢do de imagens médicas.
Chen et al. (2021b) se inspiram em métodos de agrupamento para realizar segmentacdo de
imagens dividindo-as em lesao, osso e plano de fundo.

A rede convolucional recorrente Recurrent Convolutional Neural Network (RCNN
na sigla em inglés) de Liang e Hu (2015) foi utilizada como modelo para o treinamento
das funcdes baseadas em intensidade testadas por Chen et al. (2021b). Segundo Liang e Hu
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(2015), as convolucdes recorrentes da RCNN tém como inspiracdo as conexdes recorrentes
entre neurdnios e, mesmo em entradas estaticas como imagens, permitem que as primeiras
camadas adquiram informacdes contextuais que geralmente estdo presente somente em
camadas profundas das CNNs. Quando as camadas propostas por Liang e Hu (2015) sdo
mostradas a cada iteracdo, percebe-se que as convolucoes tradicionais sdo modificadas para
também receberem como entradas os resultados da iteracdo anterior.

Diferente de Liang e Hu (2015), o modelo de Chen et al. (2021b) utilizou cinco cama-
das convolucionais recorrentes com trés iteracoes cada seguidas de trés camadas convolucio-
nais tradicionais e uma camada Softmax para classificacdo. A Local Response Normalization
(Krizhevsky et al., 2012), ou LRN na sigla em inglés, usada por Liang e Hu (2015) foi substi-
tuida por uma BN no modelo de Chen et al. (2021b). Em ambos os trabalhos (Chen et al.,
2021b e Liang e Hu, 2015), a func¢éo de ativagdo utilizada foi a Rectified Linear Unit (ReLU

na sigla em inglés).

3.5.1 Funcoes de custo

A funcdo de custo proposta por Chen et al. (2021b) tem como alicerce a proximidade
de uma classe da rede neuronal com um dos centroides combinada com um termo que

suaviza variagoes brusca de ativacdo entre pixeis vizinhos. Assim, tem-se

N H W C N H W C
(Z Z Z Z 1mnk|xlm” o Viklz + O‘Z 2 Z Zylmnk Z 2 zml) (3 4)
m=1n=1k=1 i=1 m=1n=1k=1

i=1 leN,,, meM,

onde C é o numero total de classes do modelo profundo, g € R é uma constante que
determina o grau de pertinéncia difusa, N,,, é a vizinhancga 3x3 do pixel corrente (m, n), M,
€ o conjunto das classes que exclui a classe atual k e v;; pode ser entendido como o centro
da classe k para imagem i e € definido como

Zm 1Zn 1y1mnk imn

Vi = (3.5)

Z:m lzn 1ylmnk

Chen et al. (2021b) compararam o trabalho deles com outro modelo nio supervisio-

nado, também baseado em funcdes de agrupamento (Kim e Ye, 2020), e, por isso, a fun¢do
de custo utilizada por Kim e Ye (2020), definida a seguir, é similar a Equacio 3.4:

_ AVimnk AVimnk
yimnklximn_ lk|2+a(| l’r:;ln |+| d”:ln

T » 6o

H W _
my, = Zm=1 Zn=1 YimnkXimn (37)

H W _
Zm=1 Zn=1 Yimnk
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Nota-se que, na Equacdo 3.6, a continuidade de ativacdo em uma vizinhanca € feita
espacialmente nas direcoes vertical e horizontal. Além disso, o conceito de logica difusa ndo
¢ aplicado.

3.6 Experimentos realizados

Os modelos descritos nas Secdes 3.4 e 3.5 precisam de hiperpardmetros relacionados
a etapa de treinamento, os quais sdo descritos na Subsecdo 3.6.1. A aplicacdo de etapas
adicionais de pré-processamento de imagens de entrada (Secdo 3.2), pés-processamento de
rotulos ruidosos (Secdo 3.4) e o numero de classes da saida dos modelos baseados em niveis
de saliéncia (Secdo 3.5) sdo hiperparametros varidveis que configuraram 12 experimentos
distintos, descritos na Subsecdo 3.6.2.

3.6.1 Hiperparametros fixos

Para o modelo baseado em saliéncia visual, a rede DeepLabV3 (Chen et al., 2019)
foi treinada utilizando o SGD com uma taxa de aprendizado inicial A de 10~3 e momentum
igual a 0.9 durante 20 épocas. A cada época, a taxa de aprendizado foi reduzida seguindo a

~ epoca1o
equacio A = (1 — —0)
1077,

. O parametro de regularizacdo a da Equacdo 3.1 foi definido como

Com relacdo aos modelos baseados em niveis de intensidade, funcdes de Chen et
al. (2021b) e Kim e Ye (2020), o treinamento utilizou Adam (Kingma e Ba, 2017) com
taxa de aprendizado A = 5 % 10~* durante 100 épocas. Cabe ressaltar que, diferente do
modelo baseado em saliéncia visual, A permaneceu constante durante todo o treinamento.
O fator de regularizacdo a descrito nas Equagdes 3.4 e 3.6 foi definido como 0.0016 € 1073
respectivamente. O valor de g nas Equacdes 3.4 e 3.5 foi configurado como dois.

Para todos os modelos, um tamanho de minibatch de cinco foi utilizado e quatro
minibatches foram acumulados para cada atualizacdo de parametros, gerando um tamanho
de minibatch efetivo de 20. O ultimo minibatch das 201 imagens da base JSRT (Shiraishi
et al., 2000), utilizadas para treinamento, foi descartado por ter somente uma imagem, ndo
alcancando com isso o tamanho minimo de cinco imagens. A média em cada minibatch
foi calculada para as Equacdes 3.2, 3.4 e 3.6, enquanto a soma dos valores do minibatch foi

aplicada para a Equacdo 3.3.

3.6.2 Hiperparametros variaveis

Seguindo a légica de configuracio experimental de Nishio et al. (2021), todos os
modelos foram testados para os hiperparametros: (1) pré-processar a imagem de entrada
(PPE) com equalizacdo de histograma seguida por correcdo gamma (y = 0.5); (2) pOs-
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processar os rétulos de ruidosos (PRR) gerados por GS (Wei et al., 2012) e RBD (Zhu et
al., 2014) utilizando correcdo gamma (y = 0.5), aplicdvel somente ao modelo baseado em
saliéncia; (3) utilizar duas ou trés classes C para os modelos fundamentados em niveis de
intensidade - RFCM (Chen et al., 2021b) e MS (Kim e Ye, 2020). Assim, doze experimentos

foram planejados:

« S;:usar PPE e PRR com modelo de saliéncia;

« S,: usar PPE e ndo usar PRR com modelo de saliéncia;
« S;:ndo usar PPE nem PRR com modelo de saliéncia;

« S,:ndo usar PPE e usar PRR com modelo de saliéncia;

+ RFCM,: ndo usar PPE e configurar C = 2 para o modelo RFCM baseado em niveis de

intensidade;

+ RFCM,: usar PPE e configurar C = 2 para o modelo RFCM baseado em niveis de
intensidade;

« RFCM;: ndo usar PPE e configurar C = 3 para o modelo RFCM baseado em niveis de

intensidade;

« RFCM,: usar PPE e configurar C = 3 para o modelo RFCM baseado em niveis de
intensidade;

+ MS;: ndo usar PPE e configurar C = 2 para o modelo MS baseado em niveis de
intensidade;

+ MS,: usar PPE e configurar C = 2 para o modelo MS baseado em niveis de intensidade;

« MS;: ndo usar PPE e configurar C = 3 para o modelo MS baseado em niveis de

intensidade;

« MS,: usar PPE e configurar C = 3 para o modelo MS baseado em niveis de intensidade.

Os testes envolvendo clareamento de imagens (hiperpardmetros PPE e PRR) foram
feitos para avaliar se essas operacdes podem auxiliar os modelos profundos a encontrarem
fronteiras de decisdo capazes de segmentar as imagens de raio-X com desempenhos seme-
lhantes aqueles obtidos por modelos supervisionados. A configuragdo C = 2 visa analisar
se os modelos baseados em intensidade (MS e RFCM) conseguem segmentar a imagem de
raio-X em duas grandes regides: a drea pulmonar e o restante do corpo.Jiousode C = 3
explora a possibilidade desses modelos encontrarem uma separacao do raio-X em trés regioes:
pulmoes (intensidade mais préxima ao cinza), corpo (intensidade mais préxima ao branco)
e fundo da imagem (intensidade préxima ao preto).
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Como as combinacdes desses hiperparametros resultaram em um total de doze testes,
a otimizacgdo bayesiana empregada por Nishio et al. (2021) néo foi utilizada, uma vez que a
configuracdo 6tima pode ser facilmente detectada de forma manual.

3.7 Meétricas de avaliacao de desempenho

As métricas de precisdo, revocacdo, indices Jaccard e de similaridade Dice, bem
como testes estatisticos para avaliar a significancia dos resultados, foram utilizadas para
quantificar o desempenho dos modelos utilizados. A escolha dessas se deu por causa do
uso em trabalhos relacionados a segmentagdo de imagens médicas como Oh et al. (2020),
Larrazabal et al. (2020), Maity et al. (2022) e Chen et al. (2021b).

3.7.1 Binarizagao

O desempenho dos modelos ¢ avaliado a partir de mapas binarios. Para o modelo
baseado em saliéncia, definiu-se como 1 (4rea pulmonar) os pixels cujo valor era superior
a 0.5 e como 0 (restante da imagem) os demais, como ilustrado na Figura 23. Com relagdo
aos modelos baseados nas funcdes MS (Kim e Ye, 2020) e RFCM (Chen et al., 2021b), a
classe com maior valor em cada pixel era considerada como 1 e as demais como 0 e, em caso
de empate, a primeira classe era escolhida. Esse processo de binarizagdo estd ilustrado na
Figura 24. Como os modelos baseados em niveis de intensidade MS e RFCM resultam em
C mapas bindrios, aquele com o maior indice Dice durante o teste foi considerado como
resultado final do respectivo modelo.

(a) Saida continua (b) Saida binaria

Figura 23 - Para o modelo de saliéncia, a binarizacdo mapeou pixels com valor maior que 0.5 para 1
(branco) e os demais para 0 (preto).
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(a) Classe 1 (c) Classe 3

Figura 24 - Para os métodos baseados em niveis de intensidade, o pixel cuja classe tem o maior valor
dentre as C saidas (3 no exemplo), recebe o valor 1 (branco), enquanto que o mesmo
pixel nas demais recebe 0 (preto). Em casos de empate, o pixel da classe 1 € atribuido a 1
e os demais 0. Para o exemplo, a classe 3 mais se aproxima da segmentacdo pulmonar,
sendo escolhida como resultado final.

Para as definicdes matemadticas a seguir, consideraram-se mapas bindrios P (valores
calculados pelo modelo), G (valores de referéncia esperados) e se assumiu que a expressao
|A| conta o numero de elementos diferentes de zero em A.

3.7.2 Precisao

Quantifica o percentual de elementos em P corretamente rotulados de acordo com a
referéncia G. Assim,

. |G N P|
Precisdo = (3.8)
|P|
3.7.3 Revocacao
Indica o percentual de rétulos de G identificados por P. Logo,
p
Revocacgdo = GNP (3.9)

G|
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3.7.4 Indice Jaccard

Também chamado de interse¢do sobre unido (IoU, na sigla em inglés), mede o per-
centual de intersecio entre P e G. Portanto,

|G N P|
|G U P|

Jaccard = (3.10)

3.7.5 Indice de similaridade Dice

O indice de similaridade de Dice, também chamado de indice de Dice, é outra métrica
que avalia a intersecdo entre P e G, podendo ser calculada a partir da relacido precisao-
revocacdo (medida F) ou do indice Jaccard. E escrita na forma a seguir:

|GNP| _ _ PrecisdoRevocagdo  _ Jaccard
|G| + |P| ~ " Precisdo + Revocacdo =~ Jaccard + 1

Dice =2 (3.11)

3.7.6 Testes estatisticos

Testes T pareados foram utilizados para avaliar o nivel de significancia estatistica
entre os melhores resultados das funcdes de custo baseadas em saliéncia, RFCM e MS. O
limiar de significAncia adotado foi 0.05.

Por simplicidade, o indice de Dice foi adotado como medida para classificar o desem-
penho dos modelos baseados em saliéncia e intensidade e para calcular os testes estatisticos

3.8 Ferramentas de programacao

Os modelos foram programados na linguagem de programacao Python, versao 3.7.13,
usando as bibliotecas de computacdo tensorial com suporte a processamento paralelo em
placas de videos Pytorch e Torchvision, versées 1.12.1+cull3 e 0.13.1+cull3 respectiva-
mente. Alguns testes foram feitos nas respectivas versdes de Python, Pytorch e Torchvision:
3.10.6,1.13.14+cull7 e 0.14.14+cull7.

As implementacdes dos modelos baseados em saliéncia e em niveis de intensidade
podem ser encontradas em repositorios do github 2 3.

3.9 Configuracoes computacionais

Os modelos foram treinados utilizando o hardware disponivel na versao Pro+ do
Google Colab. Alguns testes foram feitos em méaquina local com 16 GB de memodria RAM,
CPU IntelCore i5-10400F e placa de video NVIDIA GeForce RTX 3050.

2 https://github.com/PedroAcA/Deep-Unsupervised-Saliency-Detection - tltimo acesso em
30/06/2023
https://github.com/PedroAcA/clustering-losses-for-lung-segmentation - ultimo acesso em
30/06/2023

3


https://github.com/PedroAcA/Deep-Unsupervised-Saliency-Detection
https://github.com/PedroAcA/clustering-losses-for-lung-segmentation
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4 Resultados e Discussao

Resultados quantitativos dos modelos profundos ndo supervisionados para as bases
JSRT (Shiraishi et al., 2000) e MC (Jaeger et al., 2014) se encontram na Secdo 4.1. Resultados
qualitativos dos mesmos para esses dados estdo na Secdo 4.2. Uma comparagdo entre o
modelo de saliéncia proposto e o estado-da-arte em segmentacdo pulmonar de imagens
médicas é feita na Secdo 4.3. Na Secdo 4.4 sdo apresentadas as limitacdes do modelo baseado
em saliéncia. O artigo originario desta pesquisa € referenciado na Secdo 4.5.

4.1 Resultados quantitativos

Resultados quantitativos e andlise estatistica entre os modelos profundos ndo super-
visionados descritos no Capitulo 3 para a base JSRT (Shiraishi et al., 2000) estdo na Subsecao
4.1.1. A Subsecdo 4.1.2 apresenta os resultados quantitativos na base MC (Jaeger et al., 2014)
para os melhores modelos definidos a partir dos resultados presentes na Subsecio 4.1.1.

4.1.1 Base JSRT

Os resultados presentes nas Tabelas 1 a 4 apresentam os resultados dos modelos
guiados pelas trés funcoes de custo avaliadas, baseadas em saliéncia a partir do trabalho de
Zhang et al. (2018) e em intensidade como em Chen et al. (2021b) e Kim e Ye (2020), na
porcao de teste da base JSRT (Shiraishi et al., 2000).

O modelo de saliéncia descrito na Tabela 1 apresentou resultados melhores de acordo
com as métricas Dice, Jaccard e revocacao quando os rétulos ruidosos foram pés-processados
com corre¢do gamma (y = 0.5), de acordo com o esperado, visto que esse procedimento
aumenta o contraste entre a &rea pulmonar e o restante do corpo. Diferente do previsto, aplicar
pré-processamento na entrada fez um efeito deletério no desempenho. E possivel que o nivel
de contraste original das imagens de entrada ja crie uma fronteira ndo linear que separe os
rotulos e que pode ser borrada ou encurtada com as operacdes de pré-processamento. Porém,
estudos mais detalhados sdo necessarios para comprovar essa hipotese.

Tabela 1 - Resultados experimentais na base JSRT para o modelo de saliéncia. "N’ significa que
nenhum pré ou pos-processamento foi aplicado e 'S’ simboliza pré ou pds-processamento
aplicado. Os melhores resultados estdo destacados em negrito, conforme a respectiva
métrica, e o melhor modelo é o que apresenta o maior indice Dice.

Experimento | Entrada pré-processada | Mapas ruidosos pos processados | Dice | Jaccard | Precisdo | Revocacdo
S, S S 0.86 0.76 0.92 0.82
S, S N 0.76 0.62 0.97 0.63
S, N N 0.80 0.68 0.96 0.70
S, N S 0.87 | 0.78 0.85 0.91
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E interessante notar que, para os resultados utilizando as métricas RFCM e MS
mostrados, respectivamente, nas Tabelas 2 e 3, o uso de pré-processamento na imagem de
entrada e o namero de classes de saida dos modelos ndo resultaram em diferencas maiores
que 0.05 no valor da métrica Dice, com excecdo do teste apresentado na terceira linha da
Tabela 3 (entrada pré-processada e 3 classes de saida). Esse comportamento pode indicar
que os modelos baseados em niveis de intensidade ndo conseguiram aprender a fun¢do que
separa os pulmdes do restante da imagem.

Tabela 2 - Resultados experimentais na base JSRT para o modelo RFCM. "N’ significa que nenhum
pré-processamento foi aplicado e ’S’ simboliza pré-processamento aplicado. Os melhores
resultados estdo destacados em negrito conforme a respectiva métrica e o melhor modelo

€ 0 que apresenta o maior indice Dice.

Experimento | Entrada pré-processada | Classes | Dice | Jaccard | Precisdo | Revocagdo
RFCM, N 2 0.65 0.49 0.50 0.93
RFCM, S 2 0.66 0.50 0.53 0.91
RFCM, N 3 0.67 0.51 0.56 0.86
RFCM, S 3 0.68 0.52 0.56 0.88

Tabela 3 - Resultados experimentais na base JSRT para o modelo MS. ’N’ significa que nenhum
pré-processamento foi aplicado e ’S’ simboliza pré-processamento aplicado. Os melhores
resultados estdo destacados em negrito, conforme a respectiva métrica e o melhor modelo

é 0 que apresenta o maior indice Dice.

Experimento | Entrada pré-processada | Classes | Dice | Jaccard | Precisdo | Revocacdo
MS, N 2 0.67 | 0.51 0.54 0.90
MS, S 2 0.63 0.47 0.48 0.96
MS, N 3 0.52 0.36 0.56 0.49
MS, S 3 0.68 0.52 0.57 0.85

A Tabela 4 apresenta os p-valores dos melhores resultados encontrados nas Tabelas 1
a 3 de acordo com o indice Dice. Percebe-se que o indice Dice do modelo de saliéncia é maior
que os relativos aos modelos de nivel de intensidade de forma estatisticamente significativa
(p-valor < 0.05).

Tabela 4 - Dice, desvio padrdo do Dice e p-valores para for os melhores resultados descritos nas
Tabelas 1 a 3.

Modelo | Dice | Desvio padrdo do Dice | p-valor comparado com os resultados de saliéncia
Saliéncia | 0.87 0.04 Nio aplicavel
RFCM | 0.68 0.09 1.55(107%%)
MS 0.68 0.09 1.55(107%)
4.1.2 Base MC

A Tabela 5 exibe os resultados dos melhores modelos destacados nas Tabelas 1 a 3
quando rotulam a base de dados MC (Jaeger et al., 2014). Nota-se que os resultados sio
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muito similares com relacdo aos obtidos na base JSRT, o que indica consisténcia dos modelos

com relacdo a diferentes conjuntos de dados.

Tabela 5 - Dice, Jaccard, precisdo e revocagdo para os modelos de saliéncia, RFCM e MS na base MC.

Modelo | Dice | Jaccard | Precisdo | Revocacgdo
Saliéncia | 0.88 0.79 0.86 0.91
RFCM | 0.64 0.47 0.50 0.91
MS 0.64 0.48 0.51 0.89

4.2 Resultados qualitativos

Os resultados presentes nas Tabelas 1 a 3, referentes a base JSRT (Shiraishi et al.,
2000), sao ilustrados pela Figura 25 e os da Tabela 5, referentes a base MC (Jaeger et al., 2014),
estdo na Figura 26. Visualmente, pode-se perceber que ambos os modelos, baseados em
saliéncia e em niveis de intensidade, conseguiram extrair quase toda regido equivalente a rea
pulmonar, o que corresponde a uma alta revocacao. Porém, o modelo baseado em saliéncia
consegue ser mais preciso que aqueles baseados em niveis de intensidade ao capturar menos
ruido presente no plano de fundo da imagem.

Os modelos baseados em niveis de intensidade mostrados nas Figuras 25 e 26 podem
ser utilizados como estdgio de pré-processamento para ferramentas computacionais de
segmentacdo pulmonar, uma vez que extraem quase toda a drea pulmonar combinada
com ruido de plano de fundo. Outra aplicacio para esses modelos sdo como ferramentas
rapidas e automaticas de delineamento da area pulmonar que podem ser utilizadas por
profissionais da area de satide, uma vez que esses conseguem remover o ruido de plano de
fundo eficientemente.

4.2.1 Casos extremos da classificacio

As Figuras 27 e 28 exibem as trés melhores e piores classificacdes, utilizando a métrica
Dice, para, respectivamente, as bases JSRT (Shiraishi et al., 2000) e MC (Jaeger et al., 2014)
considerando o modelo baseado em saliéncia visual. A partir delas, percebe-se que o modelo
tem sua eficicia reduzida quando o contraste entre a regido pulmonar e a porcio corporal
que a circunda € reduzida. Nesse processo, 0 modelo ndo identifica pixels que pertencem a
area pulmonar. Outra fonte de erro parece estar relacionada ao limiar de binarizacdo adotado
(0.5), uma vez que alguns erros foram cometidos quando regides ndo pulmonares acima do
limiar utilizado, mas com intensidade (nivel de ativacdo) menor que a 4rea dos pulmdes,

foram erroneamente demarcadas como regido pulmonar ap6s a aplicacdo do limiar.



(a) Entrada (b) Saida Esperada (c) Saliéncia (d) RFCM

Figura 25 - Resultados qualitativos na base JSRT: (a) Imagem de entrada, (b) Saida esperada, (c)
Resposta dada pelo modelo baseado em saliéncia visual, (d) Resposta dada pelo modelo
de nivel de intensidade que se baseia na funcdo de custo Robust Fuzzy C-Means (RFCM),
(e) Resposta dada pelo modelo de nivel de intensidade que se baseia na funcdo de custo

Mumford-Shah (MS).

4.3 Sobre modelos nao supervisionados e supervisio-
nados

Os desempenhos obtidos pelos modelos ndo supervisionados testados no contexto de
segmentacdo semantica mostrados nas Tabelas 1 a 5 e na Figura 25 apresentam evidéncias
que o aprendizado ndo supervisionado pode ser efetivo para essa tarefa. Dentro dos modelos
comparados, aquele baseado em saliéncia visual obteve os melhores resultados considerando
o indice Jaccard como a métrica de comparacao.

Pode-se argumentar que a melhoria observada no modelo de saliéncia ¢ devido ao
pré-ajuste de pesos da rede DeepLabV3 (Chen et al., 2019), realizado na base ImageNet (Deng
et al., 2009). Porém, € importante notar que houve uma transferéncia de aprendizado ndo
supervisionada para um contexto totalmente distinto da configuracado inicial: substitui-se
segmentacdo de imagens coloridas em ambientes naturais por segmentacgdo de estruturas
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(a) Entrada (b) Saida Esperada (c) Saliéncia (d) RFCM

Figura 26 — Resultados qualitativos na base MC: (a) Imagem de entrada, (b) Saida esperada, (c)
Resposta dada pelo modelo baseado em saliéncia visual, (d) Resposta dada pelo modelo
de nivel de intensidade que se baseia na funcdo de custo Robust Fuzzy C-Means (RFCM),
(e) Resposta dada pelo modelo de nivel de intensidade que se baseia na funcdo de custo

Mumford-Shah (MS).

anatOmicas em imagens em escala de cinza. Outro aspecto favoravel a hipotese de que a
inicializacao dos pardmetros ndo € indispensavel para a tarefa estd no trabalho de Zhang
et al. (2021), que obtiveram desempenho semelhante ao modelo pré-treinado na ImageNet
(Deng et al., 2009) com base na mesma rede treinada ’do zero’ para a tarefa de detecgdo de
objeto saliente.

A Tabela 6 apresenta resultados quantitativos na base JSRT (Shiraishi et al., 2000)
para o modelo de saliéncia proposto e o estado-da-arte. Quando comparados a trabalhos
relacionados que empregam aprendizagem supervisionada (Oh et al., 2020, Singh et al.,
2021, Maity et al., 2022 e Nishio et al., 2021), o melhor desempenho obtido pela abordagem
baseada em saliéncia teve uma diferenca menor que 0.13, utilizando o indice Dice com
relacdo a essas abordagens. A proximidade de desempenho fornece indicios que métodos ndo
supervisionados podem substituir as versdes supervisionadas. A vantagem dessa troca esta,
como argumentado por Croitoru et al. (2019), na capacidade de se adaptarem rapidamente
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a mudancas de contexto ou situagdes nunca antes vistas por ndo necessitarem de rétulos
manualmente fornecidos.

Tabela 6 - Dice e Jaccard do modelo nio supervisionado baseado em saliéncia visual proposto e
abordagens supervisionadas do estado-da-arte para segmentacio da regido pulmonar em
raios-X da base JSRT.

Modelo Dice Jaccard
Saliéncia 0.87 0.78
Oh et al. (2020) Nao aplicavel | 0.955
Singh et al. (2021) 0.969 0.985
Nishio et al. (2021) 0.976 0.954
Maity et al. (2022) 0.983 0.968

4.4 Limitacoes do modelo baseado em saliéncia visual

A arquitetura de rede neuronal DeepLabV3 (Chen et al., 2019) utilizada para treina-
mento utilizando estimativas de saliéncia visual tem uma dependéncia de pré inicializacdo
de parametros para que consiga ser adaptada para contextos com poucos dados e rotulos
ruidosos. Essa dependéncia muito provavelmente advém da quantidade de pardmetros dessa
rede. Apesar de ja argumentado que trabalhos como os de Zhang et al. (2021) podem fornecer
uma inicializacdo ndo supervisionada a rede DeepLabV3 (Chen et al., 2019), o uso de redes
com menos parametros treinaveis, como, por exemplo, a rede Unet (Ronneberger et al., 2015)
pode aliviar o requisito de grandes bases de dados disponiveis para inicializacdao do modelo.

4.5 Artigo publicado

As ideias expostas neste texto culminaram na publicag¢do do artigo A deep unsu-
pervised saliency model for lung segmentation in chest X-ray images (de Almeida e Borges,
2023).



(a) Entrada (b) Saida Esperada (c) Saliéncia binaria (d) Saliéncia continua
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Figura 27 - Resultados qualitativos para os trés maiores e trés menores valores de desempenho do
modelo de saliéncia, utilizando o indice Dice, na base JSRT: (a) Imagem de entrada, (b)

Saida esperada, (c) Resposta binadria dada pelo modelo baseado em saliéncia visual, (d)
Resposta continua dada pelo modelo baseado em saliéncia visual.




(a) Entrada (b) Saida Esperada (c) Saliéncia binaria (d) Saliéncia continua
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Figura 28 - Resultados qualitativos para os trés maiores e trés menores valores de desempenho do
modelo de saliéncia, utilizando o indice Dice, na base MC: (a) Imagem de entrada, (b)
Saida esperada, (c) Resposta bindria dada pelo modelo baseado em saliéncia visual, (d)

Resposta continua dada pelo modelo baseado em saliéncia visual.



58

5 Conclusoes

Devido ao seu baixo custo e ampla utilizacdo, raios-X toracicos sdo exames de ima-
gem médica de grande valor para a sociedade. Suas aplicagoes incluem detec¢do de cancer
pulmonar, pneumonia, tuberculose, dentre outras condi¢ées que afetam os pulmdes. A
andlise manual de diversos exames gera fadiga e pode levar a erros. Por isso, ferramentas
computacionais que auxiliam os profissionais de satide com o diagndstico sdo alternativas
interessantes. O advento de técnicas de aprendizagem profunda motivou a adog¢do desses
modelos para as areas médicas, aproveitando-se de grandes bases de dados rotulados para
alcancar desempenho maiores que os apresentados por serem humanos em algumas tarefas
da area médica (Mahomed et al., 2020).

Visando mitigar a necessidade de rotulacdo manual dos dados de treinamento e
explorando principios gerais que guiam a atencdo humana, modificou-se o0 modelo ndo
supervisionado de saliéncia visual proposto por Zhang et al. (2018) para a tarefa de segmen-
tacdo pulmonar. Esse foi treinado em uma porcado de testes da base JSRT (Shiraishi et al.,
2000) e testado em porcoes de teste das bases JSRT (Shiraishi et al., 2000) e MC (Jaeger et al.,
2014). Uma vez que a base de dados médica utilizada para treinamento € menor do que a
base de saliéncia visual utilizada por Zhang et al. (2018), a atualiza¢do do modelo de ruido
proposta por Zhang et al. (2018) nio foi empregada para permitir maior quantidade de dados
para treinamento.

O modelo proposto foi comparado com duas abordagens ndo supervisionadas ava-
liadas em contextos de segmentacdo de imagens médicas em escala de cinzas. Uma delas,
descrita por Chen et al. (2021b), baseia-se no principio de Robust Fuzzy C-Means (RCFM na
sigla em inglés) de Pham (2001), enquanto que a outra, proposta por Kim e Ye (2020), faz
uso do funcional Mumford-Shah (Mumford e Shah, 1989). Esses trabalhos de aprendizagem
profunda nio supervisionada (Chen et al., 2021b e Kim e Ye, 2020) podem ser considerados

como métodos de agrupamento de regides baseados em niveis de intensidade.

Utilizando métricas como indices Dice e Jaccard, precisdo e revocacido, combinados
com testes T pareados, os resultados sugerem que o modelo baseado em saliéncia teve
um melhor desempenho que os modelos baseados em niveis de intensidade (Chen et al.,
2021b e Kim e Ye, 2020). Além disso, os resultados obtidos na base MC (Jaeger et al., 2014),
um conjunto de dados diferente daquele utilizado para ajustar os parametros, mantém a

performance proxima daquela obtida na base JSRT (Shiraishi et al., 2000).

Comparando o modelo ndo supervisionado baseado em saliéncia com abordagens
supervisionadas de segmentacdo de raios-X (Oh et al., 2020, Singh et al., 2021, Maity et al.,
2022 e Nishio et al., 2021), nota-se que a proposta baseada em saliéncia pode servir como
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substituta das contrapartes supervisionadas, uma vez que ela tem desempenho proximo ao
supervisionado e adiciona o beneficio de ser sempre disponivel para novo treinamento em
situagdes nas quais rotulos humanos ndo estio disponiveis.

Trabalhos futuros incluem realizar a segmentacdo do cora¢do de forma ndo supervi-
sionada, bem como testar essa classe de aprendizagem para identificar anomalias (doencas
ou condicdes desviantes do esperado). Outra linha de pesquisa tem como foco ndo precisar
de rétulos externos para identificar regides salientes em uma imagem.
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